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摘 要:
 

面向仓储无人叉车长期自主导航过程中易出现的累计漂移问题,基于LeGO-LOAM
 

框架构建了一套融合地

面Aruco标记的定位系统。系统利用LiDAR提供连续里程计约束,Aruco标记在被识别时提供全局位姿锚点,二者

通过因子图进行后端优化融合。针对工程部署场景,给出了标记布置策略、传感器外参标定流程以及图优化权重设定

方法。实验在室内-走廊真实环境中进行验证,定位均方根误差(RMSE)由
 

0.635
 

1
 

m
 

降至
 

0.272
 

8
 

m(下降
 

57.0%)。
在部分标记遮挡情况下仍保持稳定性能。结果表明,该方案具备实现成本低、易部署、可维护性强等工程优势,适用于

仓储物流场景中的自主导航任务。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

cumulative
 

drift
 

issue
 

commonly
 

encountered
 

during
 

long-term
 

autonomous
 

navigation
 

of
 

unmanned
 

forklifts
 

in
 

warehouses,
 

this
 

paper
 

presents
 

a
 

localization
 

system
 

based
 

on
 

the
 

LeGO-LOAM
 

framework,
 

which
 

incorporates
 

ground-mounted
 

Aruco
 

markers.
 

The
 

system
 

utilizes
 

LiDAR
 

to
 

provide
 

continuous
 

odometry
 

constraints,
 

while
 

the
 

Aruco
 

markers
 

offer
 

global
 

pose
 

anchors
 

upon
 

detection.
 

These
 

two
 

sources
 

of
 

information
 

are
 

fused
 

through
 

back-end
 

factor
 

graph
 

optimization.
 

For
 

practical
 

engineering
 

deployment,
 

this
 

paper
 

details
 

the
 

marker
 

arrangement
 

strategy,
 

sensor
 

extrinsic
 

calibration
 

process
 

and
 

the
 

method
 

for
 

setting
 

graph
 

optimization
 

weights.
 

Experiments
 

conducted
 

in
 

a
 

real
 

indoor
 

corridor
 

environment
 

demonstrate
 

that
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

(RMSE)
 

of
 

localization
 

is
 

reduced
 

from
 

0.635
 

1
 

m
 

to
 

0.272
 

8
 

m
 

(a
 

decrease
 

of
 

57.0%).
 

The
 

system
 

maintains
 

stable
 

performance
 

even
 

under
 

partial
 

marker
 

occlusion.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

this
 

solution
 

offers
 

significant
 

engineering
 

advantages,
 

including
 

low
 

implementation
 

cost,
 

ease
 

of
 

deployment
 

and
 

strong
 

maintainability,
 

making
 

it
 

suitable
 

for
 

autonomous
 

navigation
 

tasks
 

in
 

warehouse
 

logistics
 

scenarios.
Keywords:unmanned

 

forklift;Aruco
 

markers;LeGO-LOAM;multi-sensor
 

fusion;localization
 

accuracy

 收稿日期:2025-11-22
*基金项目:安徽省自然科学基金(2508085MF170)、安徽省高校自然科学基金(2023AH050926)、安徽省高校协同创新项目(GXXT-2023-076)、

安徽未来科技研究院合作项目(2023qyhz35)资助

0 引  言

  随着工业自动化和智能物流的不断发展,无人叉车作

为关键的智能装备,已在仓储与生产环境中得到广泛应用。
通过自主导航技术,无人叉车能够在复杂且动态的环境中

高效地执行物料搬运任务。然而,随着运行时间的延长,其
定位精度下降与漂移问题逐渐显现,严重影响了无人叉车

的运行稳定性与安全性[1-3]。造成这些问题的主要原因是

当前 主 流 基 于 激 光 雷 达 (light
 

detection
 

and
 

ranging,

LiDAR)的惯性导航系统在大规模、长时运行环境中存在不
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可避 免 的 累 积 误 差[4]。尽 管 LeGO-LOAM 通 过 融 合
 

LiDAR与惯性测量单元数据,提高了环境感知与定位精

度,但在长时间运行过程中仍存在漂移问题,尤其是在缺乏

明显特征的环境中,这一问题更为突出[5]。
为了解决上述问题,多传感器融合与视觉辅助LiDAR

技术已成为提升无人叉车定位精度的研究热点[6]。目前主

流的视觉同步定位与地图构建(simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,
 

SLAM)算 法 包 括
 

ORB-SLAM[7]、Mono-
SLAM、PTAM和

 

SVO[8]等。这些方法均通过特征点跟踪

及多种优化技术来估计相机运动轨迹与周围环境的三维结

构,各自具有不同的优缺点,适用于不同复杂与动态的场

景[9]。其中,Mono-SLAM
 

通过在图像中跟踪稀疏特征点,
并利用扩展卡尔曼滤波来估计相机运动及环境三维结

构[10]。PTAM则通过在跟踪相机位姿的同时,在空闲时段

构建稀疏三维地图,从而提升了系统的实时性与精度[11]。
与之不同,SVO不依赖特征点,而是直接利用图像的像素

强度信息来估计相机运动,显著提升了计算效率,并在快速

运动及低纹理场景中表现出良好的鲁棒性。
基于激光的

 

SLAM 方法包括 LOAM[12]、Cartograp-
her[13]和LeGO-LOAM[14]

 

等算法。LOAM 将系统分为两

部分,LiDAR
 

odometry用于估计局部运动,而 mapping模

块负责生成全局三维地图,在动态环境中表现出优异的性

能。由Google开发的Cartographer是一种通用型算法,适
用于二维和三维SLAM,该算法通过融合LiDAR、IMU及

其他传感器数据,并结合图优化生成高精度地图,同时支持

实时定位与回环检测[15]。LeGO-LOAM 是对LOAM 的

改进版本,针对稀疏且结构化的环境进行了优化,具有更轻

量化的计算需求,在保持精度的同时提升了系统的实时性

与适用性[16-17]。近年来的研究逐渐转向多模态融合方案,
例如Zhang等[18]提出的LeGO-LOAM-FN针对复杂环境

优化了激光里程计的匹配机制。而Liu等[19]构建的LVI-
Fusion系统通过紧耦合视觉、激光与惯性信息,显著提升

了系统的鲁棒性。Wang等[20]在真实仓储环境下的最新验

证也表明了融合多源观测约束是解决单一SLAM 算法漂

移问题的关键途径。此外,黄超等[21]提出 VIG-SLAM 算

法,实现视觉/惯导/轮速计紧耦合定位系统与GPS数据的

自适应融合,解决了GPS不稳定的环境下定位性能不稳定

的问题。

Aruco标记由 Garrido-Jurado等[22]首次提出,因其易

检测、识别速度快及对环境变化的强鲁棒性,已成为提升自

主导航 系 统 精 度 的 有 效 工 具。经 过 多 年 的 发 展,基 于

Aruco的多种定位与导航算法相继出现。例如 Romero-
Ramirez等[23]提出了一种基于 Aruco标记的室内定位系

统,采用快速Aruco检测方法,显著提升了室内定位的实时

性与精度,尤其适用于低资源计算平台。基于 Aruco标记

进行位姿估计,尤其是在与SLAM 算法结合时,能够有效

抑制累积误差,提升系统的长期鲁棒性[24]。
基于此,本文在LeGO-LOAM的基础上构建了一套基

于LiDAR与Aruco标记融合的室内仓储无人叉车定位系

统(Aruco-LOAM)。系统通过LiDAR模块获得连续相对

位姿,通过图像模块识别地面
 

Aruco标记并获取绝对位

姿,并在后端利用因子图实现两类信息的融合。

1 系统设计与实现

  本文构建的定位系统由LiDAR点云处理模块、Aruco
标记检测模块、后端因子图优化模块以及坐标标定与时间

同步模块组成。系统整体框架如图1所示,LiDAR负责提

供连续的局部相对位姿估计,当检测到Aruco标记时,系统

根据标记的已知尺寸与编号解算全局位姿锚点,并将其引

入后端优化进行误差校正,从而实现长期稳定的定位效果。

图1 Aruco-LOAM融合系统架构

Fig.1 Architecture
 

of
 

the
 

Aruco-LOAM
 

fusion
 

system
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1.1 系统总体架构

  首先,LiDAR
 

点云处理模块基于LeGO-LOAM,对点

云进行特征提取、配准与局部地图构建,并输出相邻帧之

间的相对位姿,用于提供短时连续的几何约束。与此同

时,车载相机实时采集图像,使用 Aruco标记检测算法提

取标记角点,并结合标记的已知尺寸与相机内参,通过

PnP求解得到相机相对于标记的位姿。该位姿作为全局

绝对约束引入,用于抑制长时间运行中累积产生的漂移。
为实现多传感器信息的统一融合,系统首先依据时间

戳对LiDAR与相机测量进行同步,并通过预标定的外参

将视觉位姿变换至与 LiDAR一致的参考坐标系中。随

后,后端图优化模块以各时刻的全局位姿为节点,引入

LiDAR相对位姿作为局部连续约束,并将Aruco计算得到

的绝对位姿作为全局锚定因子,共同构建因子图并执行非

线性优化。

1.2 标记位姿求解及映射

  为统一坐标关系,设全局坐标系为G,LiDAR坐标系

为L,相机坐标系为C,Aruco标记坐标系为 M。相机与
 

LiDAR
 

的外参表示为:

TC
L =

RC
L tC

L

O 1
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 (1)

LeGO-LOAM前端基于点云特征匹配估计相邻帧之

间的相对位姿:

Zi,j = (TL,i
G )-1TL,j

G (2)
其中,TL,i

G 为第i帧
 

LiDAR
 

在全局坐标系下的位姿。
该约束提供局部连续性,但会随系统运行累积漂移。

Aruco
 

绝对位姿获取与坐标映射,标记4个角点PM,i

与其图像投影
 

(ui,vi)满足:

λ
ui

vi

1

􀭠

􀭡
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 =K RM

C tM
C  

PM,i

1
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 (3)

经过PnP求解得到相机相对标记位姿为:

TM
C =

RM
C tM

C

0 1
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 (4)

若标记在全局坐标系下位置已知为TM
G,则相机全局

位姿为:

TC
G =TM

G(TM
C)-1 (5)

再由外参得到LiDAR在全局下的视觉观测位姿为:

TL,aru
G =TC

G·TC
L (6)

该位姿作为全局锚点用于漂移校正。视觉标记的检

测示意图如图2所示。

1.3 误差传播模型分析

  为了明确视觉约束的精度衰减机理,本研究建立了从

图像像素空间到LiDAR全局坐标系的误差传播模型。首

先,图像角点检测误差δp 直接导致重投影误差的变化,通
过泰勒展开可获得图像噪声与相机相对于标记的位姿扰

动ΔξCM 之间的线性映射关系:

图2 Aruco标记检测

Fig.2 Aruco
 

marker
 

detection

ΔξCM ≈-(JTΣ-1
pJ)-1JTΣ-1

p ·δp (7)
其中,J 为重投影误差对位姿变换的雅可比矩阵,ΣP

为像素坐标测量的协方差矩阵。
最终由视觉约束计算出的位姿误差ΔTvisual

GL 不仅继承

了位姿解算的随机误差,还受到外参标定误差δTLC 的二次

叠加。其完整误差传播模型可表示为:

Tvisual
GL =TGM·(TCM·exp(ΔξCM))-1·(TLC·exp(ΔξLC))

(8)
在本系统的工程实现中,由于车载相机安装视角与安

装高度固定,使得有效观测距离d 保持在较小的恒定范围

内。这种构型设计极大地抑制了雅可比矩阵J 的退化现

象,确保了视觉锚点作为全局绝对约束的数值稳定性。

1.4 时空同步与位姿时间插值

  由于相机与 LiDAR采样频率不同,视觉绝对位姿

TL,aru
G 的时间戳tk 一般不与LiDAR关键帧时间戳

 

ti 完全

对齐。因此,需要对LiDAR位姿在时间上进行插值,使两

者在时间上对齐。设ti
 ≤

 

tk
 ≤

 

ti+1,则LiDAR在时刻tk

的位姿可写为:

TL
G(tk)=Interp(TL

G(ti),TL
G(ti+1);ak) (9)

其中,插值因子为:

ak =
tk -ti

ti+1-ti
(10)

Interp表示位姿插值函数,实际插值在李代数空间中

完成,即:

TL
G(tk)=TL

G(ti)·Exp(ak·Log((TL
G(ti))-1TL

G(ti+1)))
(11)

其中,Exp(
 

)为李群指数映射,Log(
 

)表示SE(3)到其

李代数 (3)的对数映射。
通过该插值,视觉锚点对应到与LiDAR优化节点一

致的时间位置,从而保证两类约束在因子图中的一致性与

可观测性。

1.5 后端融合与图优化实现

  系统以Xi =TL,i
G 表示第i时刻LiDAR位姿节点。

LeGO-LOAM提供的相对约束残差为:
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rlidari,j =Log(Z-1
i,j(X-1

i Xj)) (12)

Aruco绝对位姿提供全局锚点约束为:

raru
k =Log((TL,aru

G )-1Xk) (13)
两类约束共同构成优化目标为:

min
{Xi}
∑
(i,j)
‖rlidari,j‖2

Ωij +∑
k
‖raru

k ‖2
Λk

(14)

其中,Ωij 与Λk 分别为两类约束的信息矩阵,通过系

统化调参确定。其权重比例以优化后轨迹的整体精度为

目标进行迭代调整,最终使激光里程计的连续性与 Aruco
标记的绝对精度达到最佳平衡。图3所示为后端图优化

实现的因子。

图3 基于视觉标记的因子

Fig.3 Factor
 

graph
 

based
 

on
 

visual
 

markers

2 实验平台与测试环境

  为了验证算法的有效性,本研究分别对融合系统与

LeGO-LOAM进行了对比实验,重点评估其在定位精度与

误差累积方面的性能表现。由于本研究面向仓储类地面

移动平台,属于低速移动设备,因此采用LiDAR里程为对

比基线,未引入针对高动态场景设计的
 

LIO-SAM 等惯导

紧耦合系统。

2.1 实验硬件与软件平台

  图4所示为实验的硬件平台。实验硬件平台由以下

部分组成:电动仓储系列CDD15堆垛式叉车、速腾 Helios
 

16线LiDAR、用于检测 Aruco标记并获取视觉位姿信息

的4K摄像头以及用于辅助位姿估计的惯性测量单元。车

载工业计算机型号为 U11MV-BX524F1,基于
 

Intel第11
代Core平台设计,搭载Intel

 

Core
 

i7-1165G7与 Celeron
 

6305E处理器。实验软件平台采用 Ubuntu
 

18.04操作系

统,运行ROS
 

Melodic框架。

2.2 测试场景与数据集

  为验证融合系统在真实仓储环境中的性能,本研究构

建了一个贯穿室内仓储区与连接走廊的连续测试场景。

图4 CDD15堆垛式叉车实验平台

Fig.4 CDD15
 

stacking
 

forklift
 

experimental
 

platform

该场景由两部分组成:一侧为约30
 

m×10
 

m的室内模拟

仓储区域,包含货架、通道与转角等结构特征;另一侧为宽

度约2.2
 

m、长度约15
 

m的狭长走廊通道。该场景具有明

亮室内与昏暗走廊的光照突变路径。这种跨区域设置集

成了视野收缩、纹理稀疏及剧烈光照变化等多重干扰,旨
在重点评估SLAM算法在结构过渡与非恒定光照条件下

的鲁棒性,测试场景如图5所示。

图5 室内测试场景

Fig.5 Indoor
 

testing
 

environment

标记参数的选取需兼顾视觉检测鲁棒性与
 

LiDAR
 

漂

移抑制需求。本研究基于物理约束与误差模型对参数进

行了优化。在尺寸方面,基于相机安装高度与运动模糊特

性,为确保角点提取满足最小像素约束,即N>30
 

pixel,经
反推选定15

 

cm边长。该尺寸在地面投影宽度约120
 

pixel,
提供了充足的采样冗余以抵抗动态模糊。
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在间距方面,为将系统的线性漂移限制在容许误差

内。如图6所示,经过对比实验证实,当间距扩大至3.0
 

m
时,均方根误差(root

 

mean
 

square
 

error,RMSE)显著发散;
而加密至0.8

 

m时,精度收益出现边际效应递减。综合考

虑工程安全裕量,本系统设定1.5
 

m为标准间距。

图6 不同标记布置方案的定位精度对比

Fig.6 Comparative
 

analysis
 

of
 

localization
 

accuracy
 

under
 

different
 

marker
 

configurations

在数据采集阶段,操作员以恒定低速遥控无人叉车沿

测试路径行驶,同时记录LiDAR点云、相机图像、IMU数

据及系统时间戳等原始传感器信息,形成用于算法运行的

  

主数据集。
为了构建用于误差评价的独立参考轨迹,本研究额外

录制了一条“参考数据集”。该数据集由一台配备高精度

轮式里程计的小车采集,该小车里程计在本次实验的短距

离、低速条件下精度足够高。在实验前将小车置于与无人

叉车一致的起始位置,并保持相同初始朝向,随后通过遥

控方式使其沿同一条路径平稳行驶,记录其里程计数据。
轮式里程计在短时间区间内具有较高精度,其积分结果可

真实反映车辆在场景中的运动趋势。为确保参考轨迹与

SLAM全局坐标系的对应关系,本研究使用基于最小二乘

的刚体配准方法将小车里程计轨迹对齐至
 

SLAM 输出的

坐标系。至此,叉车SLAM数据集与独立参考轨迹实现统

一映射,为后续轨迹误差分析与算法性能评估提供可靠

基础。

3 实验结果与分析

  为了验证所提出融合方法的有效性,本研究在实验场

景中开展对比实验,将融合视觉约束的系统与未引入视觉

约束的LeGO-LOAM进行对比评估。

3.1 地图构建及性能分析

  图7所示为该场景中的
 

LiDAR
 

点云重建结果,包括

室内区域、狭长走廊结构。图7中右上角及左侧均为货架

区域,下部为光线不足且低特征的长廊。

图7 实验场景下Aruco-LOAM建图效果

Fig.7 Mapping
 

result
 

of
 

Aruco-LOAM
 

in
 

the
 

experimental
 

scenario

  图8、9(a)所示为该系统与
 

LeGO-LOAM在整个路径

上的轨迹对比。实线为参考轨迹,短虚线为
 

Aruco-LOAM
估计结果,长虚线为

 

LeGO-LOAM
 

的估计结果。在拐角

及闭 环 区 域,LeGO-LOAM 轨 迹 存 在 漂 移,而 Aruco-
LOAM轨迹与参考轨迹高度一致,定位漂移显著减小。实

验中,系统通过视觉约束在检测到标记后自动进行全局位

姿校正,使轨迹在多次回环后仍保持较高一致性。图9(b)
所示为参考轨迹示意图。

为针对仓储场景中行人穿行与设备移动带来的动态

干扰,本研究通过物理模拟实验复现了视觉观测链中的视

线丢失与运动模糊现象。如图10所示,在20~40
 

s的模

拟动态干扰区间,视觉约束失效导致定位误差由0.25
 

m
微升至0.45

 

m,但得益于因子图架构自动退化为LiDAR

里程计推算模式,系统轨迹始终保持收敛。LiDAR的短时

高频约束与视觉的长时全局纠偏在时空上形成互补,确保

了系统在人机混杂的动态作业环境中即便遭遇动态干扰

也能实现鲁棒定位。
如图11所示,针对大规模仓储场景,本实验的单次闭

环路径约为40
 

m。但在多次闭环过程中,定位误差始终在

0.2~0.4
 

m区间内震荡,并未随圈数增加而发散,只要保

持相同的标记部署策略,其定位误差理论上将保持在同等

水平,不会随距离延长而恶化。

3.2 定量误差分析

  为了验证1.3节所述误差传播模型的有效性并量化视觉

约束在实际作业环境中的精度水平,排除运动模糊及时间同

步误差的干扰,准确评估视觉传感器的固有测量噪声,本研究
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图8 实验场景下Aruco-LOAM
 

与
 

LeGO-LOAM
 

轨迹对比

Fig.8 Trajectory
 

comparison
 

between
 

Aruco-LOAM
 

and
 

LeGO-LOAM
 

in
 

the
 

experimental
 

scenario

图9 实验场景下轨迹误差对比及轨迹示意

Fig.9 Trajectory
 

error
 

comparison
 

with
 

schematic
 

diagram
 

in
 

the
 

experimental
 

scenario

在叉车处于静止且标记位于相机视野中心的条件下,进行了

100组连续采样实验。实验统计了PnP解算输出的位姿在纵

向位姿(x)、横向位姿(y)及航向角(θ)方向的波动情况。

图10 动态干扰场景下的定位误差响应曲线

Fig.10 Localization
 

error
 

response
 

curves
 

under
 

dynamic
 

disturbances

图11 轨迹误差对比趋势

Fig.11 Comparative
 

trends
 

of
 

trajectory
 

errors

由表1可知,在标准仓储照明环境下,Aruco标记的视

觉解算表现出极高的短时稳定性。尽管存在像素级噪声,
但其经PnP解算后的平移误差标准差较小,θ抖动控制在

0.05°以内。量化结果表明,视觉观测误差服从零均值的高

斯分布且不随时间累积。

表1 视觉解算位姿误差统计结果

Table
 

1 Statistical
 

results
 

of
 

visual
 

pose
 

estimation
 

errors
(m)

评估指标 均值误差 标准差 最大偏差

x 0.012 0.005 0.021
y 0.015 0.007 0.026
θ 0.045 0.021 0.082

  由表2可知,在室内仓储区域的完整测试路径中,本
文提出 的 系 统 在 所 有 误 差 指 标 上 均 显 著 优 于 LeGO-
LOAM基线方法。具体而言,其定位轨迹的 RMSE从

0.6351
 

m降至0.2728
 

m,降幅达57.0%,误差方差降低

了81.6%,同时相对位姿误差(relative
 

pose
 

error,
 

RPE)
降低了55.7%。系统整体运行频率稳定,可满足无人叉车

在仓储环境下实时导航的要求。总体来看,所提出的融合

方法在长距离、跨区域、部分标记缺失等场景中均表现出

良好的抗漂移能力与工程可用性。
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表2 测试场景下的轨迹误差对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

trajectory
 

errors
 

in
 

the
 

test
 

scenario
算法 最大误差/m 最小误差/m RMSE/m 方差/m2 平移RPE/m

Aruco-LOAM 0.386
 

4 0.218
 

1 0.272
 

8 0.074
 

4 0.052
 

3
LeGO-LOAM 0.927

 

3 0.244
 

9 0.635
 

1 0.403
 

4 0.118
 

0

4 结  论

  本文针对基于
 

LiDAR
 

的
 

SLAM
 

系统在长期运行中

易产生累计漂移的问题,提出了一种融合视觉约束的多传

感器融合优化框架。该方法以LeGO-LOAM 为基础,在
后端因子图优化中引入由地面标记提供的稀疏但可靠的

全局位姿锚点,实现了LiDAR、IMU与视觉标记之间的统

一建模与协同求解,有效抑制了弱特征区域下的误差积

累,并且系统在识别率大幅降低的情况下仍然具有良好的

鲁棒性。
需要指出的是,本方法仍依赖人工布置的平面标记,

在大规模或多层仓储环境中可能带来额外的部署与维护

成本。未来的研究将继续探索在光照变化、强反射及运动

模糊条件下更鲁棒的标记检测机制,并将语义特征、结构

先验等高层信息加入优化框架,以增强系统在特征稀疏或

动态场景中的可观测性与环境理解能力。随着多传感器

协同和边缘计算的发展,该系统有望扩展至更大规模的智

能仓储及自动化物流平台中,为无人系统的高精度感知与

自主决策提供更加坚实的基础。
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